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Öz 

Kablosuz sensör ağları (KSA) birçok farklı alanlarda kullanılmaktadır. Uygulanan alanlarda bilginin anlamlı hale gelmesi için alınan 

bilginin konumu tespit edilmesi önemlidir. KSA’ların konum belirlenmesinde farklı yöntemler kullanılmıştır. KSA’daki 

düğümlerden herhangi biri devre dışı kalsa bile ağdaki iletişim bozulmamalıdır. Bu durumda k-bağlılık ağ için önemli bir noktadır. 

Makalede Parçacık Sürü Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization-PSO), Sürekli Zaman Karınca Koloni Algoritması (Ant 

Colony Optimization for Continuous Domains-ACOR), Girdap Arama Algoritması (Vortex Search Algorithm-VSA) ve Yabani Ot 

Optimizasyon (Invasive Weed Optimization-IWO) algoritması kullanılarak sensör düğümlerin konumu tespit edilmiştir. İletim 

aralığına (R) bağlı olarak k-bağlılık hesaplanmıştır. Matlab ortamında algoritmalara k-bağlılık uygulanarak konumlandırmada 

meydana gelen ortalama hata incelenmiş ve simülasyon sonuçları tablolar ve şekiller halinde gösterilmiştir.  

 

Anahtar Kelimeler 

“Kablosuz sensör ağlarında konumlandırma, PSO, ACOR, VSA, IWO, K-bağlılık” 

 
Abstract 

Wireless sensor networks (WSN) are used in many different fields. It is important to determine the location of the information 

received so that the information becomes meaningful in the applied areas. Different methods have been used to determine the location 

of WSN’s. Even if any of the nodes in the WSN are disabled, communication in the network should not be disrupted. In this case, 

k-connectivity is an important point for the network. In the article, Particle Swarm Optimization (PSO), Ant Colony Optimization 

for Continuous Domains (ACOR), Vortex Search Algorithm (VSA), and Invasive Weed Optimization (IWO) the location of the 

sensor nodes are determined using. The k-connectivity is calculated based on the transmission distance (R). The average error in the 

localization is examined by applying k-connectivity to the algorithms in the Matlab environment, and the simulation results are 

shown in tables and figures. 
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1. Giriş 

Kablosuz sensör ağları (KSA) teknolojinin ilerlemesi ile birlikte boyutlar küçülmüş ve enerji tüketimi azalmıştır. Böylelikle birçok 

farklı alanda kullanılması sağlanmıştır. KSA’lar başlangıçta askeri amaçlar için kullanılmış ve daha sonra eğitim, tarım, sağlık 

uygulamaları, deprem tespiti ve hayvanların takibi gibi birçok önemli alanlarda uygulanmıştır. 

KSA’daki düğümler dört ana bölümden meydana gelmektedir. Bunlar sensör birimi, işlemci birimi, alıcı-gönderici birimi ve güç 

birimidir. KSA’da yer alan sensör düğümleri coğrafik alanlara rastgele dağıtılmaktadır. Coğrafik alanda tespit edilecek veriler sensörler 

aracılığı ile algılanmakta ve ayrı ayrı işlenmektedir. Daha sonra işlenen veriler komşu sensörlere iletilmekte ve son olarak baz 

istasyonuna gönderilmektedir. Rastgele dağıtılan sensör düğümlerinde konumu bilinen ve konumu bilinmeyen düğümler 

bulunmaktadır. GPS veya manuel yöntemleri aracılığı ile önceden konumu bilinen düğümlere referans (çapa) düğümü olarak 

adlandırılmaktadır. Konumu bilinmeyen düğümler ise hedef düğüm olarak isimlendirilmektedir. Hedef düğümlerin konumu GPS 

tekniği ile tespit etmek maliyetli ayrıca enerji tüketimi fazladır. Hareketli yapıya sahip olan sensör düğümlerin manuel ile konumunun 

tespiti yapmak mümkün değildir. Bu durumda hedef düğümlerin konumunun tespiti için farklı metotlar kullanılmaktadır. Bu 

metotlardan biri çapa düğümü ile hedef sensörleri arasındaki mesafe hesaplanarak bulunmakta ve bu yönteme network lozalization (ağ 

konumu belirleme) denilmektedir (Eren, vd. 2004). 

 

Sensör düğümlerin herhangi bir bakıma gereksinim duymamakta ve oluşabilecek hatalara karşı toleranslı olmaktadır. Bundan dolayı 

ulaşılması zor alanlarda da kullanılmaktadır. Sensör düğümlerin sahip olduğu avantajları sayesinden birçok alanda kullanıldığı için 

düğümlerin konumu belirlenmesi önemli bir çalışma alanı oluşturmaktadır. Hedef düğümlerin konumunun tespit edilmesinde 

literatürde farklı algoritmalar kullanılmakta olup, optimizasyon problemi olarak yer almaktadır. Gerçekleştirilen çalışmaların bazıları 

açıklamaları ile birlikte yer verilmektedir.   

 

Makalede hedef sensörlerin konum belirlenmesinde PSO, ACOR, VSA ve IWO algoritmaları kullanılmıştır. Algoritmalarda elde edilen 

sonuçlar karşılaştırılmıştır. Makalenin 2. Bölümünde KSA’larda konumlandırma problemi ve hata fonksiyonun elde edilmesi hakkında 

bilgi verilmiştir. 3. Bölümünde konum belirlemede kullanılan algoritmalar hakkında detaylı bir şekilde açıklanmıştır. 4. Bölümde ise 

KSA’larda k-bağlılık hakkında bilgi verilmiş ve şekiller verilerek konu incelenmiştir. 5. Bölümde ise elde edilen simülasyon sonuçları 

tablolar ve şekiller halinde gösterilmiş ve son olarak 6. Bölümde algoritmalarda elde edilen sonuçlar grafikte gösterilmiştir.     

 

2. KSA’larda Konumlandırma ve Hata Fonksiyonu 

 

KSA’lar birçok alanda kullanımı artmaktadır. Bu nedenle sensör düğümlerinin konumlarının belirlenmesi önemlidir. Hedef sensör 

düğümlerin konumu için GPS’den farklı olarak dağıtılmış konumlandırma ve merkezi konumlandırma yöntemleri kullanılmaktadır. 

Dağıtılmış konumlandırma metodu mesafeden bağımsız ve mesafeye bağlı konumlandırma olmak üzere ikiye ayrılmaktadır. Kullanılan 

bu iki yöntem çapaya bağlı veya çapadan bağımsız olarak iki farklı şekilde hesaplanmaktadır. Mesafeye bağımlı konum bulma 

yönteminde, sensör düğümlerin birbirlerine olan uzaklığı hesaplanmaktadır. Mesafeye bağımlı ve mesafeden bağımsız konum 

belirleme yöntemleri karşılaştırıldığında mesafeden bağımsız konum belirleme yöntemi daha basittir ve maliyeti daha azdır ancak elde 

edilen hata oranı yüksektir. Mesafeye bağımlı konum belirleme yöntemi, Varış Zamanı (Time of Arrival-ToA), Varış Zamanı Fark 

(Time Difference of Arrival-TDoA), Alınan Sinyal Gücü Göstergesi (Received Signal Strenght Indication-RSSI), Varış Açısı (Angel 

of Arrival-AoA) gibi yöntemler kullanılarak hesaplanmaktadır. Mesafeden bağımsız konum belirleme yönteminde ise Dv-Hop, 

Amorphus, Üçgende Yaklaşık Nokta (Approximate Point in Triangle-Apıt) ve Centroid yöntemler kullanılmaktadır. Konumu 

bilinmeyen sensör düğümlerinin konumunu belirlemek için konumu bilinen referans (çapa) düğümlerinin 2-boyutlu uzayda en az üç 

tane veya 3-boyutlu uzayda en az 4 tane olması gereklidir. 

 

KSA’larında konum belirleme probleminde N adet çapa düğümü ve M adet hedef düğümü olduğunu varsayarsak çapa düğümlerin 

koordinatları (𝑥𝑗 , 𝑦𝑗) hedef düğümlerinin koordinatları (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)  şeklinde ifade edilmektedir. Gerçek uzaklık, hedef düğümleri ile çapa 

düğümleri arasındaki mesafe hesaplanarak bulunmaktadır. Gerçek uzaklık denklem (1) kullanılarak hesaplanmaktadır. 𝑑𝑖  gerçek 

uzaklığı ifade etmektedir. 

 𝑑𝑖 = √(𝑥𝑗 − 𝑥𝑖)
2 + (𝑦𝑗 − 𝑦𝑖)

2 (1) 

 

Gerçek uzaklığa, gaussian gürültü (𝑛𝑖) eklenerek tahmini uzaklık (𝑑𝑖𝑛) elde edilmektedir. Tahmini uzaklık denklem (2) kullanılarak 

hesaplanmaktadır.  

𝑑𝑖𝑛 =  𝑑𝑖 + 𝑛𝑖 (2) 

 

KSA’larda konumu bilinmeyen sensör düğümlerinin konumunun belirlenmesi optimizasyon problemi olarak ele alınmıştır. Yapılan 

çalışmada farklı optimizasyon algoritmaları ile gerçek mesafe ile tahmini mesafe arasındaki farkı en az indirerek hata oranını 

düşürmektir. Optimizasyon probleminde belirlenen amaç fonksiyonu denklem (3) ile hesaplanmaktadır. 
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𝑓(𝑥, 𝑦) =
1

𝑁
∑(𝑑𝑖 − 𝑑𝑖𝑛)2

𝑁

𝑖=1

 (3) 

 

Konumu bilinmeyen hedef düğümlerinin konumları optimizasyon algoritmalar kullanılarak en az hata ile tespit edilmektedir. Hata 

fonksiyonu denklem (4) kullanılarak elde edilmektedir. 

𝐸 =
1

𝑀
∑ √(𝑥𝑖 − 𝑋İ)

2 + (𝑦𝑖 − 𝑌İ)
2

𝑀

𝑘=1

 (4) 

                                                                            
Denklem (4)’te (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) gerçek sensör düğümlerin koordinatlarını, (𝑋𝑖 , 𝑌𝑖) ise sezgisel optimizasyon algoritmalı ile tahmin edilen sensör 

düğümlerinin koordinatlarını ifade etmektedir. 

3. Konumlandırmada Kullanılan Optimizasyon Algoritmaları 

Konumu bilinmeyen hedef sensör düğümlerinin konumunu belirlemek için PSO, ACOR, VSA ve IWO algoritmaları kullanılmıştır. Bu 

bölümde PSO, ACOR, VSA ve IWO algoritmaları hakkında detaylı bir şekilde bilgi verilmiştir. 

3.1. Parçacık Sürü Optimizasyon Algoritması (PSO) 

Kennedy ve Eberhart (1995) tarafından geliştirilen algoritma, balık ve kuş sürülerinin yiyecek arama sırasında sergiledikleri 

davranışlardan esinlenerek tasarlanmıştır. PSO algoritmasında her bir bireye parçacık, parçacıkların oluşturduğu topluluğa da sürü adı 

verilmektedir. Parçacıklar çözüm uzayına rastgele dağıtılır ve yiyecek arama davranışlar önceki deneyimlerinden ve yakın olan 

parçacıkların deneyimlerinden faydalanmaktadır. Böylece parçacıkların en iyi konumu bulunmaktadır. Aşağıda verilen denklem (5) 

kullanılarak parçacıkların başlangıç konumları bulunmaktadır. 

 

𝑋𝑖,𝑑 = 𝑋𝑚𝑖𝑛,𝑑 + 𝑟𝑖,𝑑 × (𝑋𝑚𝑎𝑥,𝑑 − 𝑋𝑚𝑖𝑛,𝑑) (5) 

 

Burada d-boyutlu uzayda, i tane parçacığının başlangıç konumunu 𝑋𝑚𝑖𝑛,𝑑 ve  𝑋𝑚𝑎𝑥,𝑑 alt ve üst limitleri, 𝑟𝑖,𝑑 0 ile 1 aralığında değer 

alan rastgele sayıyı ifade etmektedir. Her bir iterasyonda i. parçacığın hızı denklem (6) ile konumu ise denklem (7) ile 

güncellenmektedir. 

 

𝑉𝑖,𝑑
𝑡+1 = (𝑤𝑡+1 × 𝑉𝒊,𝒅

𝑡 ) + 𝑐1𝑟1 × (𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖,𝑑
𝑡 − 𝑋𝑖,𝑑

𝑡 ) + 𝑐2𝑟2 × (𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖,𝑑
𝑡 − 𝑋𝑖,𝑑

𝑡 ) (6) 

 

𝑋𝑖,𝑑
𝑡+1 = 𝑋𝑖,𝑑

𝑡 + 𝑉𝑖,𝑑
𝑡+1 (7) 

 

Denklem (6)’da 𝑐1 ve 𝑐2 öğrenme faktörlerini, 𝑟1 ve 𝑟2 0 ile 1 aralığında rastgele değer alan katsayıları ifade etmektedir. Gbest, global 

en iyi konum olarak isimlendirilir ve sürüdeki herhangi bir parçacığın en iyi konumunu göstermektedir. Pbest, lokal en iyi konum 

olarak isimlendirilir ve parçacığın o zamana kadarki en iyi konumunu belirtmektedir (Berber, vd. 2016). Lokal en iyi konum denklem 

(8) ile güncellenmektedir. 

 

𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖,𝑑
𝑡+1 = {

𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖,𝑑
𝑡+1                   , 𝑓(𝑋𝑖,𝑑

𝑡+1) ≥ 𝑓(𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖,𝑑
𝑡 )

𝑋𝑖,𝑑
𝑡+1                             , 𝑓(𝑋𝑖,𝑑

𝑡+1) < 𝑓(𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖,𝑑
𝑡 )  

 (8) 

 

Denklem (8)’de amaç fonksiyonu f  ile gösterilmektedir. PSO’da hız vektörünün sınırlandırılması denklem (9)’da gösterilmiştir. 

    

𝑉𝑖,𝑑
𝑡+1 = {

𝑉𝑖,𝑑
𝑡+1                   , 𝑉𝑖,𝑑

𝑡+1 < 𝑉𝑚𝑎𝑥

𝑉𝑚𝑎𝑥                     , 𝑉𝑖,𝑑
𝑡+1 ≥ 𝑉𝑚𝑎𝑥

 
 

(9) 
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Şekil 1’de PSO’nun akış diyagramı gösterilmektedir. 

 

 
 

Şekil 1. PSO Algoritmasının Akış Diyagramı 

3.2. Sürekli Zaman Karınca Koloni Optimizasyon Algoritması (ACOR) 

Karınca Koloni Algoritması (ACO) Dorigo ve arkadaşları (1991) tarafından oluşturulmuştur. ACO karıncanın yemek kaynağına 

ulaşabilecek en kısa yolu bulmasından esinlenerek geliştirilmiştir. Karıncalar vücutlarında feromon adı verilen kimyasal madde 

salgılamaktadır. Feromon maddenin miktarının daha yoğun olan yönü karıncalar tarafından seçilerek en kısa yolu seçmiş olmaktadır. 

ACO algoritması ayrık optimizasyon problemleri için Socha ve Dorigo (2008) tarafndan ACO algoritması geliştirilerek Sürekli Zaman 

Karınca Optimizasyon algoritması oluşturulmuştur. ACOR algoritmasında sürekli bir dağılım olasılık fonksiyonu kullanılmıştır.  

 

Yeni çözüm değişkeni, çözüm uzayından seçilen bir değişkeninin Gaussian örneklemesi kullanılarak seçilmektedir. Örnekleme için 

seçilen değişkenin benzer olmaması için Rulet Çarkı stratejisi kullanılmaktadır. Rulet Çarkı daha geniş çözüm sağlamaktadır (Ojha, 

Abraham ve Snasel, 2017). Gaussian tabanlı birden fazla olasılık yoğunluk fonksiyonun toplamından gaussian çekirdek fonksiyonu 

meydana gelmektedir. Gaussian çekirdek fonksiyonu denklem (10) kullanılarak hesaplanmaktadır. 

𝐺𝑖(𝑥) = ∑ 𝑤𝑙𝑔𝑙
𝑖

𝑘

𝑙=1
(𝑥) = ∑ 𝑤𝑙

1

𝜎𝑙
𝑖√2𝜋

𝑘

𝑙

𝑒
−

(𝑥−𝜇𝑙
𝑖)

2

2𝜎𝑙
𝑖2

 (10) 

Denklem (10)’da i=1,2,3…n problemin boyutunu, w her bir Gaussian fonksiyonun ağırlık vektörünü, 𝜇𝑙
𝑖 ortalama vektörünü ve 𝜎𝑙

𝑖 

standart sapma vektörünü ifade etmektedir. Denklem (11)’de ise 𝜇𝑖 Gaussian çekirdek fonksiyonunun ortalama vektörü 

gösterilmiştir. 𝑠𝑘
𝑖 , aday çözümlerini ifade etmektedir. 

 

𝜇𝑖 = {𝜇1
𝑖 , … … … , 𝜇𝑘

𝑖 } = {𝑠1
𝑖 , … … … 𝑠𝑘

𝑖 } (11) 

 

Ağırlık vektörü w, denklem (12) kullanılarak bulunmaktadır. Ağırlık vektörü amaç fonksiyonunda elde edilen değerlere göre 

sıralanmaktadır. 

𝑤𝑙 =
1

𝑞𝑘√2𝜋
𝑒

−
(𝑙−1)2

2𝑞2𝑘2
 (12) 

Denklem (12)’de 𝑞𝑘 standart sapmayı ifade etmektedir. Ağırlık vektörü, l argümanlı ve ortalama değeri 1 almaktadır. En iyi çözümlerin 

seçilme olasılıkları q’nun değeri küçüldükçe artmaktadır. ACOR’da Gaussian fonksiyonlarının seçilebilme olasılığı formülü denklem 

(13)’te verilmiştir. 

 

𝑃𝑙 =
𝑤𝑙

∑ 𝑤𝑟
𝑘
𝑟=1

 (13) 

 

 

𝜎𝑙
𝑖 = 𝜉 ∑

|𝑆𝑒
𝑖 − 𝑆𝑙

𝑖|

𝑘 − 1

𝑘

𝑒=1

 (14) 

 

Denklem (14)’te verilen standart sapma 𝜎𝑙
𝑖 kullanılarak seçilen çözümün parametreleri hesaplanmaktadır. Standart sapma ile elde edilen 

diğer çözümler arasındaki ortalama mesafe elde edilmektedir. 𝜉 parametresinin değeri, en iyi çözüme yakınsama hızını belirtmektedir. 

𝜉 değeri arttıkça yakınsama hızı azalmaktadır. 

 

 

ACOR algoritmasının akış diyagramı Şekil 2’de gösterilmiştir. 



UMAGD, (2021) 13(3), s242-s255, Çakıcı & Eren 

s246 

 

 

Şekil 2. ACOR Algoritmasının Akış Diyagramı 

3.3. Girdap Arama Algoritması (VSA) 

Girdap Arama Algoritması (VSA) girdap modelinden esinlenerek Doğan ve Ölmez (2015) tarafından modellenmiştir. Sürekli 

optimizasyon problemlerinin çözümü için kullanılır ve oldukça basittir. VSA çemberlerin yarıçapları azaltılarak iç içe geçmiş iki 

çemberden meydana gelmektedir. Birinci çemberin yani en dıştaki çemberin başlangıç merkezi denklem (15) ile hesaplanmaktadır. 

 

𝜇0 =
ü𝑠𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡 + 𝑎𝑙𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡

2
 (15) 

 

Denklem (15)’te üst limit ve alt limit problemin boyutunu belirlemektedir. Başlangıç yarıçapı 𝜎0 denklem (16) kullanılarak 

hesaplanmaktadır. 

 

𝜎0 =
max(ü𝑠𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡) − min (𝑎𝑙𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡)

2
 (16) 

 

a şekil parametresini ifade etmektedir. Her iterasyonda güncellenir ve denklem (17) ile bulunmaktadır. 

 

𝑎𝑡 = 𝑎0 −
𝑡

𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡𝑟
 (17) 

 

İlk iterasyonda arama alanının tamamının kapsaması için 𝑎0 = 1 seçilmektedir. Denklem (17)’de t iterasyon indeksini ve 𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡𝑟 ise 

maksimum iterasyon sayısını temsil etmektedir. Çemberin yarıçapı ise denklem (18) kullanılarak hesaplanmaktadır. Ters 

tamamlanmamış gama fonksiyonu her iterasyonda yarıçapın değerini azaltmaktadır. 

 

𝑟𝑡 = 𝜎0 × (1/𝑥) × Γ(𝑥, 𝑎𝑡) (18) 

 

Denklem (18)’de x’in değeri 0.1 alınarak daha iyi performans elde edilmektedir. Γ ters gamma fonksiyonunu ifade etmektedir ve 

Matlab programında gammaincinv fonksiyonu kullanılmaktadır. VSA’da gaussian dağılımı kullanılarak aday çözümler elde 

edilmektedir. Aday çözümler arama sınırları içinde yer almalıdır. Arama sınırları içinde yer almayan aday çözümler içinde yer 

almalıdır. Arama sınırları içinde yer almayan aday çözümler denklem (19) kullanılarak sınırlara kaydırılmaktadır. Denklem (19)’da 

𝐶(𝑠)𝑘
𝑖  k. komşu çözümün i. boyutunu ve düzgün dağıtılmış (uniform) rastgele sayıyı ifade etmektedir.  

 

𝐶(𝑠)𝑘
𝑖 = {

𝑟𝑎𝑛𝑑. (ü𝑠𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑖 − 𝑎𝑙𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑖) + 𝑎𝑙𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑖                              , 𝐶(𝑠)𝑘
𝑖 < 𝑎𝑙𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑖

𝐶(𝑠)𝑘
𝑖                                                                            , 𝑎𝑙𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑖 ≤ 𝐶(𝑠)𝑘

𝑖 ≤ ü𝑠𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑖

𝑟𝑎𝑛𝑑. (ü𝑠𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑖 − 𝑎𝑙𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑖) + 𝑎𝑙𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑖                              , 𝐶(𝑠)𝑘
𝑖 > ü𝑠𝑡𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑖

 (19) 
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VSA’nın akış diyagramı Şekil 3’te gösterilmektedir. 

 

Şekil 3. VSA Algoritmasının Akış Diyagramı 

3.4. Yabani Ot Optimizasyon Algoritması (IWO) 

Yabani ot optimizasyon (IWO) algoritması Mehrabian ve Lucas (2006) tarafından önerilmiştir. Yabani otlar, sağlamdır ve çevreye 

adapte olan bitkilerdir. Yabani otlar tarlaya rastgele dağılarak istila etmektedir. Tarlada ekili olan bitkilere zarar vermekte ve 

istenilmeyen alanlarda büyümektedir.  

 

IWO algoritmasında popülasyon d-boyutlu arama uzayına rastgele dağıtılmakta, her bireye tohum denilmekte ve optimizasyon 

değişkenini temsil etmektedir. Popülasyonda her üyenin kendisinin ve kolonideki diğer bireylerin sahip olduğu en düşük ve en yüksek 

amaç fonksiyonunun aldığı değere göre tohum üretilmektedir. Yani yeni tohumlar üretilmeden önce uygunluk değerine bağlı olarak 

yabani otlar sıralanır ve kolonideki sıralamasına göre tohumlar üretilmesine izin verilmektedir. Popülasyondaki otların ürettiği tohum 

sayısı, mümkün olan en az tohum üretiminden maksimum tohum üretimine doğru artmaktadır. Böylece tüm otların üretimine izin 

verilmektedir. 

 

𝑆 = [𝑆𝑚𝑖𝑛 + (𝑆𝑚𝑎𝑥 − 𝑆𝑚𝑖𝑛) (
𝑈𝑖 − 𝑈𝑒𝑛 𝑘ö𝑡ü

𝑈𝑒𝑛 𝑖𝑦𝑖 − 𝑈𝑒𝑛 𝑘ö𝑡ü
)] (20) 

 

Denklem (20)’de 𝑆𝑚𝑎𝑥 ve 𝑆𝑚𝑖𝑛 maksimum sayıda ve minimum sayıda üretilecek tohum sayısını, 𝑈𝑒𝑛 𝑘ö𝑡ü amaç fonksiyonun aldığı en 

kötü değeri, 𝑈𝑒𝑛 𝑖𝑦𝑖 amaç fonksiyonun aldığı en iyi değeri, 𝑈𝑖 popülasyondaki bireyin sahip olduğu uygunluk değerini ifade etmektedir. 

Ayrıca ana bitkiden üretilen tohumlar d-boyutlu arama uzayına rastgele dağıtılmaktadır. Denklem (21) kullanılarak standart sapma 

hesaplanmaktadır. 

 

𝜎𝑖𝑡𝑒𝑟 =
(𝑖𝑡𝑒𝑟𝑚𝑎𝑥 − 𝑖𝑡𝑒𝑟)𝑛

(𝑖𝑡𝑒𝑟𝑚𝑎𝑥)𝑛
 (𝜎𝑖𝑙𝑘 − 𝜎𝑠𝑜𝑛) + 𝜎𝑠𝑜𝑛 (21) 

    

Denklem (21)’de 𝜎𝑖𝑡𝑒𝑟 iterasyona ait standart sapmayı, 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑚𝑎𝑥 maksimum iterasyon sayısını, 𝜎𝑖𝑙𝑘 ilk standart sapma değerini, n 

doğrusal olmayan modülasyon indeksini belirtmektedir. Sonraki aşamada kolonideki maksimum bitki sayısını sınırlamak için bitkiler 

arasında rekabetçi eleme yapılmaktadır. Tüm tohumlar arama alanında konumlarını belirledikten sonra ebeveynleri ile sahip oldukları 

uygunluk değerine göre sıralanır. Daha sonra maksimum popülasyona erişmek için kolonideki sıralamalarında en düşük uygunluk 

değerine sahip olan otlar elenmektedir. Böylece elenmeyen otlar yeni tohumlar üretebilmektedir. Bu şekilde en iyi uygunluk değerine 

sahip olanlar hayatta kalmakta ve üremelerine izin verilmektedir. Şekil 4’te IWO’nun akış diyagramı gösterilmektedir. 

 

 

Şekil 4. IWO Algoritmasının Akış Diyagramı 
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4. KSA’larda K-Bağlılık Özelliği 

 

KSA’da izlenilecek ve takip edilecek ortamdan veriler toplandıktan sonra sensörler aracılığı ile baz istasyonuna gönderilmektedir. 

Verinin baz istasyonuna gönderilirken ortamda bulunan herhangi bir sensör düğüm üzerinden farklı yollarla iletilmesi gerekmektedir. 

Bu nedenle KSA’daki tüm sensör düğümlerinin iletişimi kesilmemesi önemlidir. KSA’lar tam bağlantılı olması durumda gönderilen 

veri baz istasyonuna her zaman ulaşmaktadır. 

 

                              (a)                                                                          (b) 

 

Şekil 5. (a) R=24’te 2-Bağlılık; (b) R=25’te 3-Bağlılık                           

                             (a)                                                                            (b) 

 

Şekil 6. (a) R=33’te 4-Bağlılık; (b) R=39’da 5-Bağlılık 

KSA’da herhangi bir sensör düğümünde meydana gelebilecek arızada, bazı sensör düğümlerin ağa ile iletişimi kesilebilmekte veya 

KSA’daki yapıyı ikiye bölerek ağın bozulmasına sebep olmaktadır. Bu durumda KSA’da her bir sensör düğümü arasında birden fazla 

bağlantı olursa herhangi bir sensör düğümünün devre dışı kalsa bile alternatif bağlantılar kullanılarak sensör düğümü arasındaki iletişim 

kesilmemektedir. KSA’da herhangi iki sensör düğümleri arasında en az k adet bağlantı mevcut ise KSA k-bağlılık (k-connectivity) 

denilmektedir. K-bağlı KSA’da, k-1 sensör düğümün çalışmaması durumunda ağda bulunan diğer sensör düğümlerinin iletişimini 

etkilememektedir. 

 

Şekil 5(a)’da iletim aralığı R=24’te 50 düğümden oluşan 2-bağlı KSA örneği gösterilmiştir. KSA’da 37 ve 7 numaralı düğümlerin 

devre dışı kalması ile KSA’daki 2, 3, 7, 15, 16, 17, 18, 24, 31, 33, 38, 39, 40, 44 ve 48 numaralı düğümlerin ağdaki diğer düğümler 

arasındaki bağlantı kesilmektedir. Şekil 5(b)’de R=25’te 3-bağlı, Şekil 6(a)’da R=33’te 4-bağlı ve Şekil 6(b)’de R=39’da 5-bağlı KSA 

örnekleri gösterilmiştir.  

5. Simülasyonlar 

 

KSA’larda konumu bilinmeyen hedef sensörlerin konumlarını belirlemek için kullanılan PSO, ACOR, VSA ve IWO algoritmalarının 

simülasyon sonuçları Şekil 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13 ve 14’te gösterilmektedir. Algoritmaların k-bağlılığa bağlı olarak hesaplanan ortalama 

hata değeri Şekil 15’te gösterilmektedir.  
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5.1. Parametreler ve Değerleri 

PSO, ACOR, VSA ve IWO algoritmalarında kullanılan parametre değerleri Tablo 1, 2, 3 ve 4’te gösterilmektedir. Kullanılan 

algoritmalarda problemin boyutu 2, popülasyon sayısı 20, iterasyon sayısı 100, alt limit 0 ve üst limit 100 alınmaktadır. 

 

 Tablo 1. PSO Algoritmasında Kullanılan Parametreler ve Değerleri 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tablo 2. ACOR Algoritmasında Kullanılan Parametreler ve Değerleri 

 

 

 

 

Tablo 3. VSA Algoritmasında Kullanılan Parametreler ve Değerleri 

 

 

 

 

Tablo 4. IWO Algoritmasında Kullanılan Parametreler ve Değerleri 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5.2. Bulgular 

Matlab programında 4 adet referans düğümü (çapa) 100x100’ lük bir alanda köşelere yerleştirilmiştir. 50 adet hedef sensör düğümü 

rastgele dağıtılmıştır. 50 adet hedef sensör düğümün konum tespiti için PSO, ACOR, VSA ve IWO kullanılmıştır. Her bir sensörün 

iletim aralığı R=22, R=24(2-Bağlılık), R=25(3-Bağlılık), R=33(4-Bağlılık) ve R=39(5-Bağlılık) birim alınarak aynı düğüm 

koordinatları üzerinde PSO, ACOR, VSA ve IWO algoritmaları için ayrı ayrı hesaplanmıştır. Tüm algoritmaların iletim aralığına bağlı 

2-bağlılık, 3-bağlılık, 4-bağlılık ve 5-bağlılık elde edilmiş ve Şekil 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13 ve 14’te gösterilmiştir. Şekillerde yer alan 

mavi renkli + işaretler düğümün gerçek konumunu, kırmızı renkli yuvarlak işaretler algoritmalar kullanılarak elde edilen tahmini 

konumu ve siyah renkli yuvarlak işaretler GPS ile konumu tespit edilen referans düğümü ifade etmektedir. Ayrıca yeşil renkli çizgiler 

sensör düğümlerin gerçek konumu ile algoritmalar kullanılarak bulunan tahmini konum arasındaki mesafe ifade edilmiştir. Gerçek 

konum ile tahmin edilen konum arasındaki mesafeler PSO için Şekil 7(a), 7(b), 7(c), 8(d) ve 8(e), ACOR için 9(a), 9(b), 9(c), 10(d) ve 

10(e), VSA için 11(a), 11(b), 11(c), 12(d) ve 12(e) ve IWO için 13(a), 13(b), 13(c), 14(d) ve 14(e)’te simülasyon sonuçları 

gösterilmiştir. Tablo 5’te iletim aralığı ile k-bağlılık arasındaki ilişki gösterilmiştir. Tablo 6’da ise PSO, ACOR, VSA ve IWO 

algoritmalarının simülasyon sonuçları 30 defa tekrarlanarak elde edilen ortalama hata değerleri gösterilmiş ve Şekil 15’te ayrıntılı bir 

şekilde incelenmiştir. 

 

 

 

 

 

 

PARAMETRELER                                             DEĞERLERİ 

Ağırlık Katsayısı (w)                                             1 

Ağırlık Katsayısı Sönümleme Oranı (wdamp)      0.99 

Bilişsel Öğrenme Faktörü (𝑐1)                               1.5 

Sosyal Öğrenme Faktörü (𝑐2)                                2.0 

PARAMETRELER                                             DEĞERLERİ 

Standart Sapma (q)                                                0.5 

Sapma-Mesafe Oranı (𝜉)                                       1 

PARAMETRELER                                             DEĞERLERİ 

x                                                                             0.1 

Şekil parametresi (𝑎0)                                            1 

PARAMETRELER                                        DEĞERLERİ 

Başlangıç popülasyon boyutu                           20 

Maksimum popülasyon boyutu                         20 

Minimum tohum sayısı (𝑆𝑚𝑖𝑛)                          1 

Maksimum tohum sayısı (𝑆𝑚𝑎𝑥)                       5 

Varyans azaltma üssü                                        3      

Standart sapmanın başlangıç değeri                  20 

Standart sapmanın son değeri                           0.2                 
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Tablo 5. İletim Aralığı ve K-Bağlılık 

 

 

 

 

 

 

 

 

         (a)                                                              (b)                                                              (c) 

 

Şekil 7. (a) PSO’nun R=22’de gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe; (b) PSO’nun R=24’te gerçek ve tahmin konumu 

arasındaki mesafe; (c) PSO’nun R=25’te gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe  

                                       (d)                                                                  (e)  

 

Şekil 8. (d) PSO’nun R=33’te gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe; (e) PSO’nun R=39’da gerçek ve tahmin konumu 

arasındaki mesafe 

       (a)                                                               (b)                                                              (c) 

 

Şekil 9. (a) ACOR’nun R=22’de gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe; (b) ACOR ’nun R=24’te gerçek ve tahmin konumu 

arasındaki mesafe; (c) ACOR’nun R=25’te gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe                                             

İletim Aralığı (R)             K-bağlılık 

R=24                                     2-Bağlılık 

R=25                                     3-Bağlılık 

R=33                                     4-Bağlılık 

R=39                                     5-Bağlılık 
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                                         (d)                                                                (e) 

 

Şekil 10. (d) ACOR’nun R=33’te gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe; (e) ACOR’nun R=39’da gerçek ve tahmin konumu 

arasındaki mesafe  

(a)                                                                       (b)                                                               (c) 

 

Şekil 11. (a) VSA’nın R=22’de gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe; (b) VSA’nın R=24’te gerçek ve tahmin konumu 

arasındaki mesafe; (c) VSA’nın R=25’te gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe  

                                            (d)                                                               (e) 

 

Şekil 12. (d) VSA’nın R=33’te gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe; (e) VSA’nın R=39’da gerçek ve tahmin konumu 

arasındaki mesafe 
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(a)                                                                    (b)                                                                     (c) 

 

Şekil 13. (a) IWO’nun R=22’de gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe; (b) IWO’nun R=24’te gerçek ve tahmin konumu 

arasındaki mesafe; (c) IWO’nun R=25’te gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe                     

                             (d)                                                                             (e) 

 

Şekil 14. (d) IWO’nun R=33’te gerçek ve tahmin konumu arasındaki mesafe; (e) IWO’nun R=39’da gerçek ve tahmin konumu 

arasındaki mesafe 

Tablo 6. 30 İterasyonun Ortalama Hatası 

 

 

 

 

 

 

Şekil 15. Algoritmaların Ortalama Hatası 
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1
   

R=22 R=24(2-Bağlılık) R=25(3-Bağlılık) R=33(4-Bağlılık) R=39(5-Bağlılık)

ORTALAMA HATA DEĞERLERİ

PSO ACOR VSA IWO

Algoritmalar       R=22              R=24              R=25              R=33             R=39 

PSO                      2,2329867      1,9366167       1,4108567      1,1509403     1,146553 

ACOR                   2,23678          2,14389           1,539603        1,167672       1,159723 

VSA                     2,495367        2,1782867       1,7741067      1,253583       1,214003 

IWO                     2,1543367      1,905253         1,4046567      1,1463513     1,145851 
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6. Sonuçlar 

 

Makale rastgele dağıtılan hedef sensör düğümlerin konumlarını tespit etmek için PSO, ACOR, VSA ve IWO algoritmaları 

kullanılmıştır. İletim aralığına bağlı olarak k-bağlılık özelliği algoritmalar üzerinden incelenmiş ve her bir algoritmanın 30 iterasyonun 

ortalama hatası hesaplanmıştır. Tablo 6’daki verilere göre IWO diğer algoritmalara göre R=22, R=24(2-bağlılık), R=25(3-bağlılık), 

R=33(4-bağlılık) ve R=39(35-bağlılık) için en iyi ortalama hatası elde edilmiştir. ACOR, IWO ve PSO algoritmaların ortalama hatası 

birbirine yakın olmasına rağmen VSA algoritması en yüksek değere sahiptir. Şekil 15 incelendiğinde IWO, ACOR, VSA ve PSO 

algoritmalarının R=22 birimden R=39 birime kadar hesaplanan ortalama hata önemli derecede düşmüştür. Tüm algoritmalarda R=33(4-

bağlılık) birim ile R=39 (5-bağlılık) biriminden elde edilen ortalama hatanın çok az seviyede düştüğü gözlemlenmiştir. Ayrıca iletim 

aralığı arttıkça k-bağlılık değerinin arttığı gözlemlenmiştir. K-bağlılık arttıkça harcanan enerji miktarı da artmaktadır. Bu sebepten 

dolayı R=33 kullanılması hem enerji hem de ortalama hata açısından daha verimlidir. 
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